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 要  旨 
近年，SNS におけるプライバシーの侵害が問題となっている．プライバシーリスクを明確化する
ために，先行研究では同一人物による複数のアカウントを特定する手法が提案されている．本研究
ではリスクをより明確化するために実世界の個人を特定する手法に焦点を当て，機械学習を用いて
Twitter アカウントと就職希望者の履歴書を照合することで，匿名の発言の投稿者を見つける先行
研究を取り上げた．これらの信頼性を高めるとともに，SNS から投稿者が持つ属性をプロファイリ
ングしその精度を確認，分析することで推定されやすい人物の持つ性質を考察した． 
プロファイリングについては，Twitter の投稿文から投稿者の属性を推定した．教師データについ
てはデータセットを正例，負例共に最大 100 人と先行研究より増加させ，また被験者を 78 人に変
更し，属性数を大幅に増やして精度を確認した．結果，最も識別精度の高い属性カテゴリは性別で
あり，学歴，帰省先住所と続いた．ここで複数の被験者について，履歴書に記入されていなかった
属性の推定値が高かったことから，投稿者の潜在的な属性の推定についての可能性を示した． 
 投稿者の隠れた属性の推定については，申告されていないが機械学習によって本人のものと推定
された属性が実際に正しいのかを分析し，それにより潜在的な属性を見つけることができる可能性
を示した．機械学習による属性推定とアンケートによる事後申告により，14 人中 10 人については
事前に申告がない属性についても，本人のものと推定された属性のアンケートスコアが実際に高く
なっていた． 個人特定については，78 人中 29 人を正しく特定し，78 人中 65 人を 1 割(すなわち
上位 7 位)以内に絞り込むことができた．これは先行研究の結果(30 人中 6 人を特定)を上回る．また
学内被験者では 27 人中 12 人，学外被験者では 51 人中 27 人を正しく特定した． 
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概要 
近年，SNS におけるプライバシーの侵害が問題となっている．プライバシーリスクを明
確化するために，先行研究では同一人物による複数のアカウントを特定する手法が提案さ
れている．本研究ではリスクをより明確化するために実世界の個人を特定する手法に焦点
を当て，機械学習を用いて Twitter アカウントと就職希望者の履歴書を照合することで，匿
名の発言の投稿者を見つける先行研究を取り上げた．この先行研究の信頼性を高めるとと
もに，SNS から投稿者が持つ属性をプロファイリングし，その精度を確認，分析すること
で推定されやすい人物の持つ性質を考察した． 
 プロファイリングについては，Twitter の投稿文から投稿者の属性を推定した．履歴書に
記入された属性の中から，「性別」，「年代」，「帰省先住所」，「学歴」，「職種」，「得意科目」，
「クラブ活動・サークル・趣味」，「資格」の 8 カテゴリに対して属性推定を行った．教師デ
ータについてはデータセットを正例，負例共に最大 100 人と先行研究より増加させ，また
被験者を 78 人に変更し，属性数を大幅に増やして精度を確認した．結果，最も識別精度の
高い属性カテゴリは性別であり，学歴，帰省先住所と続いた．反対に最も識別精度の低い属
性カテゴリは年代であり，資格，得意科目と続いた．ここで複数の被験者について，履歴書
に記入されていなかった属性の推定値が高かったことから，投稿者の潜在的な属性の推定
についての可能性を示した． 
投稿者の隠れた属性の推定については，申告されていないが機械学習によって本人のも
のと推定された属性が実際に正しいのかを分析し，それにより潜在的な属性を見つけるこ
とができる可能性を示した．機械学習による属性推定とアンケートによる事後申告により，
14 人中 10 人については事前に申告がない属性についても，本人のものと推定された属性
のアンケートスコアが実際に高くなっていた． 
個人特定については，78 人中 29 人を正しく特定し，78 人中 65 人を 1 割(すなわち上位
7 位)以内に絞り込むことができた．これは先行研究の結果(30 人中 6 人を正しく特定，30
人中 12人を 1割以内に特定)を上回る．また学内被験者では 27人中 12人を正しく特定し，
27 人中 16 人を 1 割(すなわち上位 2 位)以内に，学外被験者では 51 人中 27 人を正しく特
定し，51 人中 40 人を 1 割(すなわち上位 5 位)以内に絞り込むことができた． 
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第 1章 序論 
 
昨今，ソーシャルネットワークサービス(以下 SNS とする)がコミュニケーションの手段
として広く普及し，人と人，人と企業などの間で意思疎通を円滑かつ，活発にしている．ま
た SNS 上でのコミュニケーションは，日常的な意思疎通に限らず，匿名での内部告発など
にも利用されることがある． 
一方，SNS 上の投稿は多くの場合に不特定多数が閲覧できる状態になっている．そのた
め，投稿者の意思にかかわらずプライバシー情報が漏洩したり，漏洩した情報から個人が特
定されたりする可能性がある．Facebook や Twitter といったｓｎｓサービスでは，このよ
うなプライバシー情報の漏洩を防ぐために，発言内容の公開範囲を設定できる機能が用意
されている．しかしこの機能を使用することはユーザの負担であり，情報発信のたびに適切
な設定を行う必要がある．加えて SNSの本来の目的である「コミュニケーションの楽しみ」
を損なう可能性があるなど，利用者が不便に感じたり楽しみが軽減してしまう部分が多い．
そこで多くのユーザは，名前，年齢，住所，所属，顔などの個人識別情報を，投稿文やプロ
フィール上で省略・変更・隠蔽をして，友人のみがその人物を認識できるように匿名化を実
施し，情報の漏洩を避けている． 
しかし，これらの対策にも関わらず，同一人物に関する複数の情報が入手されることで，
その人物のプライバシーが侵害される危険性が懸念されている．特に，SNS で個人の特定
を回避した情報が別のメディアの情報と比較，照合されることでその匿名性を失うとの報
告が具体的な手法とともに明らかにされている[1]． 
プライバシーへの攻撃には 2 種類あり、一つはアカウントの投稿者が分かっており，投
稿者の属性や行動を推定するプロファイリング，もう一つは匿名のアカウントの投稿から
その投稿者を推定する個人特定である．しかし，従来のプロファイリングは飲酒や病気など
限られた種類の推定しか行っておらず，個人特定も同一人物の複数のアカウントや投稿を
見つけるものであり，これは実世界の個人を特定しているのではない．実世界の個人を特定
する先行研究もある[2]が，被験者が少なく偏っている． 
プロファイリングと個人特定は密接な繋がりがあり，匿名の SNS アカウントのプロファ
イリングによって投稿者の属性を推定することで，その匿名の個人が誰であるかの特定が
可能となる．本研究では，匿名の SNS アカウントをプロファイリングし，その結果に基づ
いて，アカウントの所有者を特定する．プロファイリングは履歴書に相当する数百項目につ
いて実施する．また先行研究の問題であった被験者の偏りを減らし，人数を増やすことで信
頼性を高める． 
これによって偏りのない多くの被験者の協力を得て，SNS の匿名アカウントからのプロ
ファイリングおよび個人特定の精度を明らかにするとともに，プロファイリングしやすい
属性，特定しやすい個人の持つ性質を明らかにする． 
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第 2章 先行研究 
 
2.1 SNSからのプロファイリング 
 SNS 上から，個人情報を取り出すための様々な攻撃方法が報告されている．初期の研究
では主に，キーワードの照合のような単純な手法で利用者の個人情報を推定することに焦
点が当てられてきた．その後，2011 年に Mao らは，ナイーブベイズ分類器や SVM(Support 
Vector Machine)といった学習アルゴリズムを利用することで，飲酒状態で投稿された投稿
を 84％の精度で，また旅行や病気に関する投稿を 76%の精度で検出できると報告している
[3]．この研究に使用された訓練データは，個人情報を含む投稿と含まない投稿であり，その
ラベル付けは人手で行われていた．2012 年に Kótyuk と Buttyan は，本人や友人のプロフ
ィールおよび投稿文で開示された情報から，年齢，性別，未婚・既婚などの関係をニューラ
ルネットワークによって学習することで，開示された情報から開示されていない情報を推
定できるとしている[4]．2014 年に Caliskan-Islam らは，ナイーブベイズ分類器とアダブ
ーストを用いて，ユーザの個人情報の漏洩度合を 3 段階に分類した． 
  
 
2.2 匿名アカウントから電子世界の個人を特定 
近年では，対象の SNS アカウントやその投稿を，別の SNS と照合するといった手法が
提案されている．2009 年に Narayanan らは，サブグラフマッチングにより，Twitter と
Flickr を利用する同一ユーザを 12%の誤り率で特定する手法を提案している[1]．そして
2012 年には，SVM や線形判別機などの機械学習アルゴリズムを使用することで，同一ユー
ザが投稿した複数のブログを推定することができるとしている[5]．2010 年に Polakis らは，
Facebook の情報を利用し，SNS 上のユーザ名と実在する電子メールアドレスを照合するこ
とができたと報告している[6]．具体的には，Twitter と Facebook の情報を活用することで，
43%のユーザプロフィールと実際のメールアドレスとの対応付けを行うことができた．
2012 年に Goga らは，位置情報，タイムスタンプおよび書式情報を解析することで，異な
る SNS(Yelp，Twitter，Flickr)を利用する同一ユーザを特定する手法を提案している[7]．
同年，Narayanan は SVM や線形判別分析を含むいくつかの学習アルゴリズムを用いて，
同一人物によるブログの投稿を特定した[8]．2014 年に Almishari らは，ナイーブベイズ分
類器を使用し，同一のユーザが使用している Twitter アカウントを特定した[9]．これらの研
究は同じアカウント同士の投稿文の照合であり，あくまでも電子の世界での個人を特定し
ているのみである． 
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2.3 匿名アカウントから実世界の個人を特定 
橋本らによって，SNS のアカウントと履歴書を機械学習によって照合し，匿名アカウン
トの人物を特定するシステムが提案されている[2]．この手法では，ある企業が自社に対する
誹謗・中傷などを発言したアカウントを特定する状況を想定している．具体的には企業の持
つ履歴書を利用し，発言した匿名アカウントの人物を複数の履歴書の中から特定する(図
2.1)．注目するアカウントと複数の履歴書との間の類似度をそれぞれ計算し，類似度の最も
高い履歴書をアカウントのユーザであると判断する． 
 
 
図 2.1 履歴書との照合による発言者特定システム概念 
 
図 2.2 機械学習による識別の基本概念 
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まず対象となる Twitter アカウントの人物を特定するために，複数の履歴書をもとに属性
識別器を作成する．図 2.2 に示すように，識別器はすべての履歴書に記載されている多数の
属性値(例えば，性別=女，現住所=東京，趣味=テニス，etc.)それぞれに対して作成し，その
属性値を有するか否かで判別を行うものとしている． 
次に履歴書毎の識別器を作成する．例えば，電通花子という人物の履歴書に「性別：女性」，
「学科：総合情報」など，という記載があった場合，これらの識別器を組み合わせることに
よって電通花子の識別器を作成する． 
なおこの研究で用いた属性は「住所」「学科」「趣味」「帰省先」「得意科目」「資格」「性別」
の 7 種類，計 119 個である。 
属性識別器の作成方法は，各属性値を持つアカウントを Twitter のプロフィール検索サ
ービスなどによって複数入手し，これを正例とする．またその属性値を持たない複数のアカ
ウントも同様に入手し，これを負例とする．これらを教師データとし，SVM や Random 
Forest などといった機械学習アルゴリズムを用いて属性識別器を学習する． 
作成したそれぞれの識別器に対し，対象の Twitter アカウントのつぶやきをテストデータ
として入力し，それぞれの識別器から出力されたスコアを統合する．統合の方式として平均
または乗算を用いて，アカウントの人物が履歴書の人物そのものであるかを判定する．そス
コアが最も高い履歴書の人物を，対象の匿名アカウントの人物として判定する(図 2.2)． 
この研究では，30 人分の Twitter アカウントのうち，6 人が本人の履歴書と正しく特定
された．しかし，この研究には問題点があると考えられる． 
まず、この実験の被験者である電気通信大学生徒 30 人というのは，被験者としては数が
少なく，また被験者の属性にも偏りがある．そのため評価結果の信頼性が低いと考えられる． 
また，この研究は 30 人分の Twitter アカウントのうち，本人の履歴書と正しく特定でき
たのは 6 人という低い結果である．この結果に対してどのような考察ができるかというこ
とについては言及されておらず，プライバシーのリスクを十分に示していない． 
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第 3章 データセット 
3.1 履歴書情報 
 被験者実験により，電気通信大学に在籍する学生 27 名に加えて，電気通信大学以外に在
籍する学生や社会人 51 名，計 78 名の履歴書と Twitter アカウントを収集した．収集した
履歴書情報は以下のとおりである．  
 
(1) 性別 
(2) 年代(18-22, 23-26, 27-30・・・4 歳刻み) 
(3) 現住所(市・区・郡まで) 
(4) 帰省先住所(市・区・郡まで) 
(5) 学歴 
(6) 職種 
(7) 得意科目 
(8) 長所・特徴（自己 PR） 
(9) クラブ活動・サークル・趣味 
(10) 資格 
 
正例となるアカウントが収集できない等の理由より上記全ての情報は利用しておらず，
実際に評価に用いたデータは(1) 性別，(2)年代，(4) 帰省先住所，(5) 学歴，(6) 職種，(7) 
得意科目，(9) クラブ活動・サークル・趣味，(10) 資格 の計 8 項目である．ただし，これ
ら 8 項目のうち一部が欠落している履歴書もある． 
得意科目や趣味など，人によっては複数の属性が該当する項目もあるため，属性の数は
履歴書によって異なる．一人当たりの属性の数は最低で 6 項目，最大で 28 項目であり，平
均は 11.14 項目となっている．標準偏差は 3.7 である． 
 
 
3.2 Twitterアカウント 
 本実験では，Twitter への投稿数が被験者は 500 ツイート，教師データは 1000 ツイート
以上のアカウントを対象とし，被験者・教師データのどちらのアカウントも，アカウントあ
たり最新の3000ツイートまでを用いた．被験者78人のツイート数は最低で535ツイート，
最大で 3222 ツイートであり，平均は 2351.85 ツイートとなっている．標準偏差は 809.70
である． 
 本実験において，正例を集めるためにはそれぞれの属性・属性値を持つ Twitter アカウン
トを検索する必要がある．その方法としてツイプロ[10]を用い，教師データとなるアカウン
トを入手した．ここで，教師データに使用したアカウントは 1 つの属性・属性値のペアにつ
き最大で 100 アカウントである．ただし，一般的に珍しい属性値(例:小型船舶操縦免許など)
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は 100 アカウントも収集できない場合があり，その場合は最低 10 アカウントあればその属
性値を用いることとしている． 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 3.1 被験者の内訳 
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第 4章 プロファイリング  
 
4.1 属性識別器の作成 
実験では，属性毎にツイプロで取得したユーザのつぶやきを用いた．具体的な方法は，識
別器を作成したい属性をプロフィールにもつアカウントを正例，もたないアカウントを負
例とし，ツイプロを用いて収集する．それら 1 アカウント当たり最新のものから過去 3000
件までのつぶやきを収集し，形態素解析機 MeCab によって解析する． 
 形態素解析とは，テキストを形態素まで分割し，各形態素における品詞を判別する作業で
あり，形態素とは言語学の用語で，それ以上分解したら意味を成さなくなるまで分割された，
語の最小の単位である．この形態素の出現頻度を特徴ベクトルとし，それを入力データとし
て機械学習を行った． 
先行研究はではこの学習データに用いるアカウントの数を正例，負例それぞれ最大 30 ア
カウントで行っていた．しかし一般に学習データ数が多いほうが識別の精度が向上するた
め，人数を増やし最大で 100 アカウントの正例，負例を用いたところ，精度が向上した．そ
のため本実験では正例，負例それぞれ最大 100 アカウントを学習データとする． 
形態素解析に使用するMeCab用の辞書として，IPA 辞書とNEologdというものがある．
NEologd は IPA 辞書に多数の Web 上の言語資源から得た新語を追加することでカスタマ
イズされたもので，定期的に更新を行うことで新語に対応している．この NEologd と IPA 
辞書のどちらを用いた識別器の精度が良いかを検証したところ，IPA 辞書の方が優れてい
たため，本実験では IPA 辞書を用いている． 
なお学習アルゴリズムは DMLC[11]によって開発されている Gradient Tree Boosting を
実行するライブラリ XGBoost[12]を用い，特徴量としては Bag of words（単語の出現頻度）
を使用した． 
 
4.2 プロファイリング結果と考察 
 今回プロファイリングに用いた属性の例を示す(表 4.1)．カテゴリとは履歴書においてど
の情報にあたるかのカテゴライズ，項目の例とは今回の被験者が属している属性の一例で
あり，項目数とはそのカテゴリにおける属性が被験者全体でいくつあったのかの数である．
識別精度の高い属性とは，実際にその属性を持つ被験者のスコアが高くなった属性の一例
を示している． 
一部の被験者のスコアの一例を表 4.2 に示す．下線が引いてあるものは実際にその属性を
持つ被験者のスコアを示している． 
 最も識別精度の高いカテゴリは性別であり，学歴，帰省先住所と続いた．最も精度の低い
カテゴリは年代であり，資格，得意科目と続いた．識別精度の基準については後述する． 
 性別は個人情報の中でも推定されやすい属性であるので妥当な結果である．学歴や帰省
先住所の識別精度が高いというのは，SNS 上においてその属性が被験者個人にとって(意識
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的か無意識的かに関わらず)，あまりリスクの高いプライバシー情報と考えられていない，
かつ自己を表ことができるユニークな情報として発信しやすいものである考えられている
のではないかと考察できる．例えば，帰省先住所の中でも東京などあまり珍しくない(人口
の多い)属性は識別精度が低く，また学歴についても，A 大学と B 大学といったような大学
の識別精度は高かったが，A 大学α学科と A 大学β学科といったような学科の識別精度は
低かった． 
 年代の識別精度が低かった理由は，本実験に用いた年齢の区分が小さい，もしくは文章に
年代が表れにくいことが考えられる．資格や得意科目については，これらについてユーザが
ツイッター上でつぶやく必要を感じていないことが考えられる．資格に関してはあまりに
ユニークなものだとプライバシーのリスクを感じ意図的に発信していない可能性も存在す
る． 
 
表 4.1 属性の例 
カテゴリ 項目の例 項目数 識別精度の高い属性 
性別 男・女 2 男・女 
年代 18-22・23-26・27-30・・・ 7  
帰省先住所 愛知県・新潟県・熊本県・・・ 57 愛知県・新潟県・ 
熊本県・・・ 
学歴 電気通信大学・・・ 20  
通勤先・職種  26  
得意科目 Web セキュリティ・アルゴリズム・ 
通信システム・電磁気学・・・ 
30 Web セキュリティ・・・ 
クラブ活動・ 
サークル・趣味 
アーチェリー・アウトドア・アクシ
ョンゲーム・アマチュア無線・クラ
シックギター・ゲームセンター・ハ
ロプロ・ポケモン・ラグビー部・ラ
クロス部・横浜 DeNA ベイスター
ズ・軽音楽部・書道・将棋・人狼ゲ
ーム・吹奏楽部サークル・声優・登
山・放送研究会・留学・・・ 
174 アーチェリー・アウト
ドア・アマチュア無
線・ゲームセンター・
ハロプロ・ポケモン・
ラグビー部・ラクロス
部・横浜 DeNA ベイス
ターズ・将棋・登山・
放送研究会・・・ 
資格 海上無線・歴史検定・・・ 24  
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表 4.2 属性識別器スコアの一部 
  性別   年齢   帰省先住所    
  男 女 18-22 23-26 埼玉県 A 市 埼玉県 B 市 
被験者 1 0.999491 0.000508 0.07145 0.452265 0.9963329 0.9499788 
被験者 2 0.99668 0.00332 0.568197 0.583949 0.0401079 0.0035348 
被験者 3 0.976975 0.023025 0.022415 0.711347 0.0473873 0.0134592 
被験者 4 0.985342 0.014658 0.359974 0.05046 0.0144113 0.553514 
被験者 5 0.978814 0.021186 0.017261 0.057622 0.5193191 0.0040804 
被験者 6 0.999063 0.000937 0.005669 0.065433 0.0149693 0.0105171 
被験者 7 0.996149 0.003851 0.034488 0.939049 0.0313453 0.0034176 
被験者 8 0.92969 0.07031 0.339534 0.968809 0.036622 0.0035604 
被験者 9 0.996976 0.003024 0.269929 0.125967 0.1433513 0.009207 
被験者 10 0.994946 0.005054 0.194858 0.816119 0.0150451 0.006207 
被験者 11 0.572584 0.427416 0.938805 0.773064 0.0333756 0.9505212 
被験者 12 0.972512 0.027488 0.643045 0.517789 0.0098698 0.028918 
 
 
 
  学歴   資格 
  電気通信大学 II 類 電気通信大学総合情報学科 英検 
被験者 1 0.964861 0.964861 0.982245 
被験者 2 0.964861 0.964861 0.990228 
被験者 3 0.035139 0.964861 0.984859 
被験者 4 0.035139 0.035139 0.850149 
被験者 5 0.964861 0.964861 0.990107 
被験者 6 0.964861 0.964861 0.990106 
被験者 7 0.964861 0.964861 0.912451 
被験者 8 0.964861 0.964861 0.810888 
被験者 9 0.964861 0.964861 0.773549 
被験者 10 0.964861 0.964861 0.962318 
被験者 11 0.964861 0.964861 0.181146 
被験者 12 0.035139 0.964861 0.837895 
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  得意科目   趣味     
  電磁気学 統計学 ギター アウトドア 将棋 
被験者 1 0.946441472 0.842011 0.003796 0.992896 0.17590185 
被験者 2 0.826048076 0.891354 0.005011 0.33884 0.00693983 
被験者 3 0.303416908 0.751036 0.04345 0.683938 0.00539208 
被験者 4 0.179372653 0.689696 0.034995 0.897145 0.00918772 
被験者 5 0.968943834 0.848978 0.00317 0.053821 0.13826333 
被験者 6 0.963331163 0.898875 0.006539 0.893033 0.02333358 
被験者 7 0.588758707 0.738795 0.99733 0.443365 0.82408625 
被験者 8 0.461890519 0.160672 0.036705 0.648482 0.00578586 
被験者 9 0.951130629 0.829191 0.00706 0.936702 0.68964982 
被験者 10 0.94460988 0.235798 0.011699 0.19905 0.01005645 
被験者 11 0.79578948 0.343645 0.002327 0.096907 0.0084399 
被験者 12 0.910803437 0.74463 0.292225 0.790898 0.00321814 
 
 
属性値識別器の精度は以下の方法を用いて数値化した． 
 
αという属性について，78 人の被験者のうち，該当者が N 人，非該当者が M（M=78－
N）人とする． 
（1） 78 アカウントをαの属性識別器で処理し，スコア順に 78 アカウントを整列する． 
（2） 該当者の各アカウントの重みを 78/N，非該当者の各アカウントの重みを 78/M とす
る． 
（3） 閾値を L とする．整列した 78 アカウントのうち 1~L 番を，属性αを持つ被験者，
(L+1)~78 番を，属性αを持たない被験者と判定する． 
（4） (3)において判定が異なるアカウントの重みの和を誤り値とする． 
誤り値＝（1~L 番の中の非該当アカウントの重みの和）＋（(L+1）~78 番の中の該
当アカウントの重みの和） 
（5） L を 1 から 78 まで変更し，各々誤り値を求め，最小の誤り値を，属性値識別器の誤
り率とする．この誤り率が小さいほど識別精度が高い． 
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表 4.3 属性識別器誤り率の一例 
属性値   誤り率 
性別 男 12.3034 
  女 12.3034 
年代 18-22 65.29993 
  23-26 55.03333 
帰省先住所 愛媛県 D 市 0 
  神奈川県 E 市 7.090909 
  東京都 F 区 70.81579 
学歴 G 大学 7.090909 
  H 大学 0 
資格 漢検 33.58333 
  教員免許 60.55263 
得意科目 数学 68.4 
  統計学 5.131579 
  体育 66.08333 
趣味 アーチェリー 0 
  ギター 14.56 
  ファッション 49.63636 
  フットサル 0 
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第 5章 個人特定 
 
5.1履歴書識別器の生成 
 本研究の目的は，SNS の投稿内容と履歴書の情報を照合し，直接的な個人特定を行うこ
とである．そのため，4.1 節で作成した属性識別器を組み合わせることで履歴書識別器を作
成する． 
具体的な例を示す(図 5.1)．とある人物 Alice の履歴書が以下の様であったとする．この
時，Alice は「性別：女」「現住所：東京」「帰省先：北海道」「趣味：ダンス」「趣味:ピアノ」
という属性値を所有しているものとし，それぞれの識別器を作成する．つまり，Alice の履
歴書では 5 つの識別器を作成する．1 つの項目内に複数の属性値がある場合（例えば，｢趣
味｣の項目に｢ダンス｣と｢ピアノ｣の 2 つが記入されている），それぞれの属性値毎に識別器
を作成する．  
これら 5 つの識別器に特定したい Twitter アカウントの投稿を入力し，得られたスコア
を平均することで統合し Alice の履歴書に対する照合度合を算出する． 
 
 
 
図 5.1 履歴書識別器の作成方法 
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本研究では被験者の履歴書をもとに 78 人分の履歴書識別器を作成し，最も照合度が高
い履歴書を入力した Twitter アカウント本人の履歴書とする（図 5.2）． 
 
図 5.2 個人特定の手法 
 
識別器毎の結果を補正するため，出力結果全てに対して次の式により正規化を行った．
本人が未知の Twitter アカウント i に対して各識別器を j としたとき，正規化後の値𝛼𝑖𝑗は 
 
𝛼𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗 − 𝑥?̅?
𝜎𝑗
 …式 5.1 
𝑥?̅? =
1
𝑁
∑𝑥𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1
 …式 5.2 
𝜎𝑗 = √
∑ (𝑥𝑖𝑗 − ?̅?𝑗)2
𝑁
𝑖=1
𝑁
 …式 5.3 
  
i ：Twitter アカウント 
j  ：履歴書の属性 
N ：履歴書の数 
𝑥𝑖𝑗  ：Twitter アカウント i の識別器 j に対するスコア 
𝑥?̅? ：識別器 j におけるスコアの平均 
𝜎𝑗 ：識別器 j におけるスコアの標準偏差値 
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5.2 個人特定の結果と考察 
スコア統合後の照合結果を以下に記す． 
 
表 5.1 照合結果 
 全体(78 人) 学内(27 人) 学外(51 人) 
本人と特定できた人数 29 (1 位) 12 (1 位) 27 (1 位) 
1 割に絞り込めた人数 65 (7 位以内) 16 (2 位以内) 40 (5 位以内) 
2 割に絞り込めた人数 75 (15 位以内) 24 (5 位以内) 47 (10 位以内) 
 
 
図 5.3，5.4 は箱ヒゲ図であり，横軸が被験者番号，縦軸が統合スコアの分布となってい
る．表中の箱は分布において 25%～75%の人物の値の範囲を示しており，箱から伸びてい
る棒線(ヒゲ)は分布の最小値から最大値を示している．また，表中の記号について，「●」=
本人のスコアが一番高い場合，「▲」=本人のスコアが 1 割以内の順位に相当する場合，「■」
=本人のスコアが 2 割以内の順位に相当する場合，「×」=それ以外を表している． 
 
 
図 5.3 学内被験者の照合結果 
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図 5.3 学外被験者の照合結果 
 
5.3 推定されやすい人物 
 本人と特定できた被験者の傾向を分析することで，推定されやすい人物の特徴を分析す
る． 
 まず属性数に着目する．全体の中で本人を特定できた 29 人の属性数を集計したところ，
一人当たりの属性の数は最低 6項目，最大で 28項目あり，平均は 11.41 項目となっている．
3.1 で述べたように，全体における一人当たりの属性の数は最低で 6 項目，最大で 28 項目
であり，平均は 11.14 項目となっている．以上より属性の数と推定のされやすさには相関は
ないと考えられる． 
 次に該当被験者の持つ属性の種類に着目する．初めに特定された被験者は共通の精度の
高い属性を多く持っていると考え，29 人の履歴書に多く含まれていた属性を分析した．最
も多かったのは「性別：男」で 21 人，次に「年齢：18～22」18 人，「得意科目：英語」10
人，「得意科目：数学」10 人と続いた．しかしこれらの属性について，4.2 節で述べた属性
値識別器の精度計算における評価は高いものではなかった(表 5.2)．この理由として多くの
被験者が持っている属性(=普遍的な属性)というものは識別精度が高くないものが多い．普
遍的であるが故に Twitter に投稿されにくかったり，また属性値識別器の精度の計算が，該
当する被験者が多いほど誤り率が高くなる方式であることなどが原因と思われる． 
しかしここで 29 人の属性について計算をしたところ内 21 人が，共通ではないが誤り率 0
の属性を一つは持っていた(表 5.3)．つまり推定しやすい属性を一つでも持っていることが
そのまま個人推定のされやすさにつながっているのではないかと考察した．誤り率 0 の属
性とは 78 人の被験者において完全に本人のみを上位に特定できている属性である．そのた
め属性を保有している被験者が一人であるユニークな属性の場合が多い． 
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以上より，推定されやすい人物とは推定されやすい属性を持つ人物であり，さらに詳し
い分析をするためには属性そのものについて調査する必要があると考える．該当する属性
についての履歴書による申告などを控えることによって，Twitter アカウントから個人を推
定されるのを防ぐことがある程度可能となるのではないか． 
 
表 5.2 履歴書に含まれている属性の個数と誤り率(一部) 
属性 該当属性を履歴書に含む人数 
(29 人内) 
誤り率 
男 21 12.3034 
18-22(年齢) 18 65.29993 
英語 10 65.28833 
数学 10 68.4 
女 8 12.3034 
23-26(年齢) 6 55.03333 
読書 5 49.83333 
旅行 5 52.05242 
英検 4 60.17143 
漢検 4 33.58333 
国語 4 57.44064 
 
表 5.3 特定された被験者が持つ 
     誤り率 0 の属性の詳細(一部) 
 
埼玉県A市 神奈川県B市 三重県C市 D大学E学科 楽器F スポーツG スポーツH … 合計
被験者1 ○ 1
被験者6 ○ 1
被験者8 0
… …
被験者28 ○ 1
… …
被験者31 ○ 1
被験者34 ○ ○ 2
… …
被験者65 ○ 3
(※)内の合計 1 1 1 1 1 1 1
全体(78人)の合計 1 1 2 1 1 1 1
特定できた
被験者(※)
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第 6章 隠れた属性の推定 
 
6.1 目的 
5 章の結論より被験者の属性について分析を続けたところ，本人が履歴書として申告して
いないが，本人の属性として高いスコアを出す属性が存在することが明らかになった．もし
その属性が実際に本人の属性であるとしたら，この結果は申告時に被験者がその属性を自
分のものとして自覚してなかったか，あるいは意図的に隠していたものではないかと考え
られる．そのような潜在的な属性を見つけることができるか研究を行った． 
 
6.2 実験方法 
 4 章で述べた属性識別器を用いることで，Twitter アカウントの投稿から投稿者が持って
いる潜在的な属性を推定することができると考え，実験を行った． 
 方法としては被験者の Twitter アカウントは投稿者が明らかであるため，投稿文のスコア
が高い識別器の属性を投稿者に確認することで，推定できたかを判定した．この時，被験者
が履歴書として事前に申告していない属性を確認することで，申告当時に本人が自覚して
いない，あるいは意図的に(履歴書として)申告しなかった属性を推定することが可能である
か否かを明らかにすることができる． 
確認手法は，初めに推定する属性を趣味または得意科目に絞った．性別や住所については
プライバシー性の高い情報であるため，履歴書以上のことについて詳しく追及するのを避
ける形となった．その中でも，4.2 節で述べた属性値識別器の精度の計算において誤り率が
小さいものから上位 25％である 51 属性を，信頼できる属性識別器として選択した．それら
の属性の属性識別器から出力されたスコアについて，78 人分のスコアの中央値以上の値が
出た属性を，推定された被験者の属性とした． 
最後に，それらの属性についてアンケート方式で「非常に興味がある．」，「興味がある．」，
「どちらでもない．」，「興味がない．」，「全く興味がない．」の 5 つの項目を用意し，被験者
に回答してもらう(図 6.1)．選択された項目に応じてそれぞれ 5，4，3，2，1 のスコアを付
け，本当に被験者の(潜在的な)属性であるか否かを調査する．このアンケートは被験者 78
人のうち，14 人から回答を得ることができた． 
具体的な統計や分析結果については後述する． 
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図 6.1 実際に用いたアンケートの例 
 
6.3 推定の結果と考察 
4 章で述べた属性識別器から出力されたスコアについて，78 人分のスコアの中央値以上
の値が出た属性を，推定される被験者の属性とした． 
表 6.1 を用いて説明する．ある属性 1 の識別器から算出されたスコアについて，被験者
78 人の中央値は 0.077878 であった．被験者 1，被験者 2，被験者 3 において，属性 1 の識
別器スコアは全て中央値より高い．よってこの三人は属性 1 という属性を持っていると判
断する．同様に属性 2 の識別器の結果より，被験者 1 と被験者 3 は属性 2 という属性を持
っているが，被験者 2 は持っていないと判断する．同様に 51 属性，14 人についてツイッタ
ーの投稿文から推定される属性を調査し，アンケートの回答と比較した． 
 
表 6.1 属性値識別器のスコアとその中央値(一部) 
 
属性1 属性2 属性3 属性4 属性5
被験者1 0.935505 0.991285 0.764065 0.184813 0.978676
被験者2 0.127395 0.202059 0.578848 0.605516 0.055634
被験者3 0.245278 0.532414 0.02793 0.102823 0.563021
・
・
・
・
・
・
・
・
・
・
・
・
・
・
・
中央値(78人) 0.077878 0.295837 0.163126 0.275047 0.014716
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 アンケートから得られたスコアの平均を以下に示す(表 6.2)．左の列から順に，51 属性
全てのアンケートスコアの平均，本人が申告している属性のアンケートスコアの平均，本
人が申告していないが属性値識別器より本人の属性と推定された(中央値以上のスコア)属
性のアンケートスコアの平均，本人の属性でないと推定された属性のアンケートスコアの
平均となっている．本人が申告しているスコアについては，選択した 51 属性のみについ
てであるため，該当するスコアがない被験者もいる． 
 回答を得られた被験者 14 人のうち，被験者 2，被験者 3，被験者 5，被験者 7，被験者
12，被験者 17，被験者 19，被験者 21，被験者 22，被験者 25 の 10 人については識別器
から本人の属性と推定された属性のアンケートスコアが高いため，被験者の属性として正
しいものを推定できている． 
 
表 6.2 アンケートスコアの平均 
 
 
51属性 本人の属性(申告有) 本人の属性(申告無) 本人の属性でない 本人の属性の合計数
被験者1 2.470588235 5 2.434782609 2.2 26
被験者2 2.725490196 4 2.76 2.64 26
被験者3 2.921568627 3.181818182 2.444444444 33
被験者5 1.941176471 2.074074074 1.791666667 27
被験者7 2.568627451 5 2.619047619 2 43
被験者9 2.843137255 2.846153846 2.846153846 26
被験者12 3.196078431 3.34375 2.947368421 32
被験者17 3.078431373 3.666666667 2.833333333 15
被験者19 2.431372549 2.586206897 2.227272727 29
被験者20 2.843137255 5 2.625 2.961538462 25
被験者21 2.980392157 5 3.4 2.676470588 17
被験者22 2.450980392 2.55 2.387096774 20
被験者23 2.784313725 2.689655172 2.909090909 29
被験者25 2.31372549 5 2.454545455 2.107142857 23
20 
 
 
図 6.3 アンケートスコア 
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第 7章 結論 
7.1 まとめ 
 近年，SNS におけるプライバシーの侵害が問題となっている．プライバシーリスクを明
確化するために，先行研究では同一人物による複数のアカウントを特定する手法が提案さ
れている．本研究ではリスクをより明確化するために実世界の個人を特定する手法に焦点
を当て，機械学習を用いて Twitter アカウントと就職希望者の履歴書を照合することで，匿
名の発言の投稿者を見つける先行研究を取り上げた．この先行研究の信頼性を高めるとと
もに，SNS から投稿者が持つ属性をプロファイリングし，その精度を確認，分析すること
で推定されやすい人物の持つ性質を考察した． 
 プロファイリングについては，Twitter の投稿文から投稿者の属性を推定した．履歴書に
記入された属性の中から，「性別」，「年代」，「帰省先住所」，「学歴」，「職種」，「得意科目」，
「クラブ活動・サークル・趣味」，「資格」の 8 カテゴリに対して属性推定を行った．教師デ
ータについてはデータセットを正例，負例共に最大 100 人と先行研究より増加させ，また
被験者を 78 人に変更し，属性数を大幅に増やして精度を確認した．結果，最も識別精度の
高い属性カテゴリは性別であり，学歴，帰省先住所と続いた．反対に最も識別精度の低い属
性カテゴリは年代であり，資格，得意科目と続いた．ここで複数の被験者について，履歴書
に記入されていなかった属性の推定値が高かったことから，投稿者の潜在的な属性の推定
についての可能性を示した． 
投稿者の隠れた属性の推定については，申告されていないが機械学習によって本人のも
のと推定された属性が実際に正しいのかを分析し，それにより潜在的な属性を見つけるこ
とができる可能性を示した．機械学習による属性推定とアンケートによる事後申告により，
14 人中 10 人については事前に申告がない属性についても，本人のものと推定された属性
のアンケートスコアが実際に高くなっていた． 
個人特定については，78 人中 29 人を正しく特定し，78 人中 65 人を 1 割(すなわち上位
7 位)以内に絞り込むことができた．これは先行研究の結果(30 人中 6 人を正しく特定，30
人中 12人を 1割以内に特定)を上回る．また学内被験者では 27人中 12人を正しく特定し，
27 人中 16 人を 1 割(すなわち上位 2 位)以内に，学外被験者では 51 人中 27 人を正しく特
定し，51 人中 40 人を 1 割(すなわち上位 5 位)以内に絞り込むことができた．  
 
7.2 今後の課題 
 推定されやすい人物や潜在的な属性についてはさらに詳しい分析が必要である．今後は
これらの分析から，反対にどのような投稿が推定されにくいのかを考察し，それを踏まえて
匿名化を実施，情報の漏洩を防ぐ手法について考案していく． 
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付録 
 表 4.3 に示した属性識別器誤り率の全体を記す．なお被験者の個人情報が含まれるため一
部を非公開とする． 
 
属性値  誤り率 
性別 男 12.30339623 
女 12.30339623 
年代 18-22 65.29993408 
23-26 55.03333333 
27-30 61.11780822 
31-35 42.73972603 
36-40 37.44 
41-45 23.50684932 
46-50 74.96103896 
帰省先住所 愛知県**市 0 
愛媛県**市 0 
茨城県稲敷郡 36.46753247 
茨城県牛久市 5.064935065 
茨城県結城市 39.50649351 
茨城県神栖市 10.12987013 
宮崎県仙台市 0 
熊本県**市市 0 
群馬県色楽郡 6.077922078 
埼玉県さいたま市 7.184210526 
埼玉県**市市 0 
埼玉県**市市 2.025974026 
埼玉県富士見市 57.74025974 
埼玉県北本市 0 
三重県伊賀市 0 
三重県四日市市 0 
鹿児島県鹿屋市 1.012987013 
秋田県**市 49.63636364 
新潟県柏崎市 0 
神奈川県横浜市 19.23287671 
香川県坂出市 20.25974026 
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神奈川県川崎市 7.090909091 
鳥取県米子市 0 
神奈川県相模原市 64.83116883 
神奈川県藤沢市 0 
静岡県駿東郡 0 
静岡県**市 5.064935065 
静岡県**市 31.4025974 
静岡県富士市 1.012987013 
千葉県いすみ市 0 
千葉県**市 12.15584416 
千葉県鎌ケ谷市 0 
千葉県習志野市 2.025974026 
千葉県松戸市 4.051948052 
長崎県諫早市 1.012987013 
長野県塩尻市 47.61038961 
長野県飯田市 2.025974026 
東京都小平市 69.8961039 
東京都西多摩郡 15.19480519 
東京都**市 11.28947368 
東京都**市 10.26315789 
東京都**市 70.81578947 
東京都調布市 47.21052632 
東京都品川区 31.81578947 
東京都武蔵野市 14.18181818 
東京都文京区 5.064935065 
東京都豊島区 39 
東京都北区 15.19480519 
東京都練馬区 39 
栃木県**市 1.012987013 
栃木県**市 40.02631579 
富山県魚津市 0 
福岡県会津若松市 1.012987013 
福島県福島市 0 
兵庫県加西市 69.8961039 
北海道**市 0 
26 
 
北海道札幌市 6.077922078 
学歴 一橋大学経済学部経済学科 9.236842105 
慶應義塾大学法科大学院法務研究科 58.75324675 
実践女子大学生活科学部食生活科学科 7.090909091 
上智大学文学部哲学科 0 
千葉工業大学情報科学部情報ネットワーク学科 1.012987013 
千葉商科大学商経学部経済学科 26.33766234 
早稲田大学基幹理工学研究科機械科学専攻 16.20779221 
早稲田大学社会科学部社会科学科 4.051948052 
中央大学経済学部経済学科 41.53246753 
中央大学文学部人文社会学科国文学専攻 43.10526316 
電気通信大学情報理工学域 II 類 28.21764706 
電気通信大学情報理工学部総合情報学科 32.70967742 
東京外国語大学国際社会学科ラテンアメリカ地域専攻 10.12987013 
東京学芸大学教育学初等教育教員育成課程 1.012987013 
東京女子大学現代教養学部人間科学科 0 
東京大学経済学部経済学科 9.236842105 
日本大学薬学部薬学科 0 
明治大学商学部商学科 0 
明治大学理工学部機械情報工学科 0 
麗澤大学経済学部経済学科 3.038961039 
職種 NPO 法人 1.012987013 
QA(品質管理) 0 
アパレル 42.64 
インターネット広告業界 2.025974026 
ゲーム関係 39 
コールセンター業務職 52.67532468 
サービス業 60.32 
ベンチャー企業 46.5974026 
一般財団法人 56.72727273 
一般事務 50.53521127 
営業 26.33766234 
技術（分析等） 1.012987013 
教育業界 23.2987013 
経理 37.97368421 
27 
 
芸能（舞台） 37.48051948 
建設 42.54545455 
公務員 67.87012987 
広報 67.87012987 
食品の分析 46.5974026 
人材サービス企業 59.52631579 
人事職 24.31168831 
製造（車） 30.38961039 
製造業 24.31168831 
税理士 1.012987013 
接客 33.86842105 
派遣 60.32 
資格 FP 二級 17.22077922 
TOEIC800 点台 44.13157895 
フードコーディネーター三級 25.32467532 
ポケモンカードゲーム公式ルールエキスパート 2.025974026 
ポケモンカードゲーム公認イベントオーガナイザー 3.038961039 
英検 60.17142857 
介護職員初任者研修 8.103896104 
漢検 33.58333333 
教員免許 60.55263158 
建築士 8.103896104 
書道準三段 31.4025974 
証券外務員一種 66.85714286 
色彩検定 39.52 
食生活アドバイザー三級 3.038961039 
世界遺産検定二級 36.46753247 
税理士 41.53246753 
第二種衛生管理 40.51948052 
宅建 54.7012987 
特殊海上無線第 3 級 67.87012987 
日商簿記一級 63.81818182 
認定心理士 62.80519481 
美容師免許 42.54545455 
簿記二級 29.37662338 
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歴史検定準 3 級 38.49350649 
得意科目 History of Art 22.28571429 
Web セキュリティ 5.064935065 
アルゴリズム 64.65789474 
スペイン語 0 
マーケティング 22.57894737 
音楽 37.6109589 
仮想通過 0 
家庭科 6.077922078 
漢文 3.038961039 
経営学 9.116883117 
現代文 46.90540541 
古典 9.116883117 
国語 57.44064386 
国文学 56.72727273 
数学 68.4 
世界史 27.04 
体育 66.08333333 
地理 56.44736842 
通信システム 61.79220779 
哲学 69.78947368 
電磁気学 46.18421053 
統計学 5.131578947 
熱力学 41.05263158 
発生学 72.93506494 
美術 51.66233766 
物理 36.46753247 
民法 1.012987013 
倫理 13.16883117 
英語 65.28833173 
特技・趣味 GLAY 1.012987013 
JAZZ 74.96103896 
VALSHE 39.50649351 
アーチェリー部 0 
アイドル(まねきケチャ、欅坂) 5.064935065 
29 
 
アウトドア 2.025974026 
アクションゲーム 61.79220779 
アクティブ 27.35064935 
アニメ 44.29285714 
アマチュア無線 4.051948052 
イラスト 1.012987013 
イラスト閲覧（動物） 4.051948052 
ウェイトトレーニング 21.55263158 
ウォーキング 42.54545455 
エレキギター 7.090909091 
おいしいものを食べる 29.12 
お菓子作り 47.21052632 
お酒 21.08108108 
お笑い 5.064935065 
お笑い鑑賞 7.090909091 
ガジェット 7.090909091 
カフェ巡り 45.15789474 
カメラ 43.10526316 
カラオケ 20.8 
カレー 9.116883117 
ギター 14.56 
キャンプ 29.76315789 
クイズ 0 
クラシックギター 23.2987013 
クラシック音楽／鑑賞 5.064935065 
ゲーム 48.23684211 
ゲームセンター 5.064935065 
ゴルフ 7.184210526 
コンサート 4.051948052 
サイクリング 48.62337662 
サッカー観戦 13.16883117 
サバイバルゲーム 0 
サブカル知識がある 10.12987013 
シャドウバース 27.35064935 
ショッピング 55.42105263 
30 
 
スノーボード 55.71428571 
スポーツ観戦 5.27027027 
ソシャゲ 10.12987013 
ダイエット 0 
タイピング 7.184210526 
ディズニー 26.68421053 
テニス 7.28 
ドライブ 28.08 
ドラム 1.012987013 
トロンボーン 0 
ナレーション 7.090909091 
ネイル 5.064935065 
ネットサーフィン 44.57142857 
ネット生放送 4.051948052 
バスケットボール 35.36 
バレーボール 4.051948052 
バレエ鑑賞 3.038961039 
ハロプロ 1.012987013 
はんだ付け 12.15584416 
バンド 32.14864865 
ピアノ 21.55263158 
ファッション 49.63636364 
フットサル 0 
フットワークが軽い 28.36363636 
プリキュア 0 
ブログ 6.077922078 
プログラミング 55.54545455 
プロレス 2.025974026 
ベース 3.078947368 
ペン回し 1.012987013 
ボイスパーカッション 1.012987013 
ボードゲーム 19.5 
ポケモンサークル 3.038961039 
ポケモンだいすきクラブ 3.038961039 
ポジティブ 74.92105263 
31 
 
マインスイーパー 25.32467532 
マラソン 0 
ミュージカル 4.051948052 
メイク 5.064935065 
メンタルヘルスマネジメント 5.064935065 
ものづくり 54.39473684 
ももいろクローバーZ 9.236842105 
ヨット部 0 
ラーメン屋巡り 49.54054054 
ライブ 29.12 
ライブ（芸人） 62.80519481 
ライブ参加 42.54545455 
ラグビー部 1.012987013 
ラクロス部 1.012987013 
ランニング 73.94805195 
ロボット 30.38961039 
ワイン 4.051948052 
ワインアドバイザー 0 
ワンダーフォーゲル 48.62337662 
暗算 74.96103896 
囲碁 71.92207792 
運動 13.34210526 
映画鑑賞 13.52 
演劇鑑賞 6.157894737 
横浜 DeNA ベイスターズ 1.012987013 
温泉 1.012987013 
音ゲー 24.96 
音楽サークル 36.46753247 
音楽フェス 44.13157895 
音楽鑑賞 70.62162162 
歌 4.051948052 
我慢強い 51.66233766 
海外ドラマ 44.13157895 
絵を描く 35.45454545 
楽器 18.72 
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楽器演奏(バスクラリネット) 3.038961039 
楽器演奏(ビッグバンド) 3.038961039 
観劇 2.025974026 
競馬 0 
筋トレ 45.32432432 
携帯ゲーム 58.75324675 
軽音楽部 17.22077922 
剣道 2.025974026 
語学 16.20779221 
好奇心が強い 40.51948052 
国内ドラマ 26.33766234 
細かい作業 31.4025974 
裁縫 33.42857143 
作曲 54.81081081 
殺陣 1.012987013 
三線の演奏 0 
散歩 30.98630137 
写真 74.88 
手芸 21.27272727 
順応性が高いところ 26.33766234 
書道 11.14285714 
将棋 9.236842105 
小説を書く 15.6 
焼酎 6.077922078 
食べ歩き 50.59459459 
寝る 12.15584416 
心理学 27.35064935 
人狼ゲーム 23.2987013 
吹奏楽サークル 13.16883117 
水樹奈々 0 
声優 15.19480519 
石川智晶 4.051948052 
前向きに物事をとらえる 26.33766234 
卓球 0 
脱出ゲーム 1.012987013 
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短歌 0 
着物の着付け 3.038961039 
中国語 19.24675325 
超特急 0 
長距離走 6.077922078 
通訳 6.077922078 
釣り 7.184210526 
天文 57.74025974 
登山 2.025974026 
動画制作 31.4025974 
動物 4.051948052 
読書 49.83333333 
日本史 49.26315789 
乃木坂 46 5.064935065 
農業 2.025974026 
美術館巡り 5.064935065 
美容 0 
編み物 27.35064935 
放送研究会 3.038961039 
麻雀 13.34210526 
漫画 37.39726027 
無線部 2.025974026 
野球 5.27027027 
留学 49.63636364 
旅行 52.05241935 
料理 63.23571429 
歴史 49.26315789 
朗読 29.76315789 
欅坂 46 1.012987013 
 
